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1 はじめに
深層畳み込み敵対的生成ネットワーク（DCGAN）は，

敵対的生成ネットワーク（GAN）の一種であり，データ
の特徴を学習することで実在しないデータを生成するこ
とができる．DCGANの生成ネットワークと識別ネット
ワークには畳み込みが用いられており，より精度の高い
画像を生成できるが，実行時間が長くなるという問題が
ある．本稿では，マルチGPU上でタスク並列とデータ
並列を使用し，DCGANの階層的並列処理を実現する手
法を提案する．本手法は OpenMP と CUDA を用いて
実装されており，NVIDIA RTX A5500を 4台搭載した
Xeonサーバ上での性能評価の結果，ネコのカラー画像
生成の実行時間は大幅に短縮されており，提案手法の有
効性が確認された．

2 敵対的生成ネットワーク
本章では，敵対的生成ネットワーク（GAN）並びに深

層畳み込み敵対的生成ネットワーク（DCGAN）につい
て述べる．

2.1 GAN

GAN（Generative adversarial networks）とは，生成
器と識別器ネットワークモデルが競い合うように学習す
る生成 AIの一種である．生成器は，標準正規分布で定
義されたランダムなノイズを入力として偽物のデータを
生成する．識別器は，生成器で生成した偽物のデータと
本物のデータを入力とし，本物か偽物かを数値でそれぞ
れ出力する．生成器と識別器のそれぞれで逆伝播で勾配
を求める．パラメータを更新していき，より誤差のない
データを生成するモデルである．

2.2 DCGAN

DCGAN（Deep Convolutional GAN）とは，GANの
生成器と識別器の 2つのネットワークに畳み込みを組み
込んだものである．通常の全結合のGANでは，各ニュー
ロンが独立して，隣り合うピクセル間の関係性を埋め込
むことができないことが欠点である．そこで，畳み込み
ニューラルネットワークを使用することで学習の精度を
向上させる．しかし，層が多層化したことからGANよ
りも学習の時間が長くなるという問題が新たに発生す
る．本稿では，マルチGPUを用いて 2つのネットワー
クを並列に実行し，さらにデータ並列を適用し，高速化
を実現する．先行研究として，畳み込みニューラルネッ
トワークモデルの高速化 [1]やDCGANのモデル軽量化
などが提案されている [2][3]．
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図 1 階層的並列処理の部分コード．

3 DCGANのタスク並列とデータ並列

本章では，DCGANをデータ並列とタスク並列を組み
合わせた階層的並列処理で実行する方法について述べる．

3.1 DCGANのタスク並列

GPU上でプログラムを実行するためにCUDAで実装
を行う．CUDAコードでは，カーネル関数ごとに最適な
ブロック数とスレッド数を決めることで高速化を図る．
畳み込み部分は計算時間の大半を占めるため，処理を
複数に分けて実行し速度向上を実現する．また，CUDA
カーネルで書かれたコードは，OpenMPを使って 2ス
レッド生成され，2GPUで実行される．

3.2 DCGANのデータ並列

通常のバッチサイズを 2分割し，2つの GPUでそれ
ぞれ実行する．実行するバッチサイズが半分になること
で，計算量が減る．パラメータを更新するときは，1つ
の GPUに勾配を集め，平均化し，更新する．
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表 1 性能評価に用いるマシン．

CPU Intel Xeon Gold 6326 (2.90GHz 16 Core)

GPU NVIDIA A5500 24GB

メモリ DDR4-3200 REG ECC 32GB(256GB)

OS Ubuntu 20.04LTS

CUDA 10.2.89
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図 2 DCGANのモデル．

3.3 DCGANの階層的並列処理
マルチ GPU上でタスク並列とデータ並列を使用し，

DCGANの階層的並列処理を実現する手法を提案する．
DCGANで階層的並列処理を行うコードを図 1に示す．
imは学習画像の合計，batはバッチサイズ，aと bは同
期変数とする．GPU0と GPU1がバッチサイズ前半の
実行，GPU2と GPU3が後半の実行を行うようにデー
タ並列を適用している．そして，GPU0と 1，GPU2と
GPU3でそれぞれタスク並列を適用している．パラメー
タの更新は，生成器はGPU2，識別器はGPU3で行う．
同期は pthread cond wait()を使用し，バッチ前半の勾
配を受け取った後にパラメータ更新を行う．

4 マルチGPU上でのDCGANの性能評価
本稿では，300エポックで実行を行い，トレーニング

画像としてネコのカラー画像 2944枚を使用する．バッ
チサイズは通常を 64とし，データ並列を用いる場合に
は，1モデルを 32バッチサイズで実行を行う．CuPy[4]，
1GPU の CUDA，2GPU でタスク並列 [5] とデータ並
列，4GPUでは階層的並列処理により評価を行う．1エ
ポックの処理時間，バッチ単位での処理時間，速度向上
比を確認する．オリジナルモデルの学習の精度を見るた
めに元のモデルと比較した損失の推移の評価も行う．入
力は，100要素の標準正規分布をノイズとし毎回バッチ
ランダムに生成している．損失誤差には，バイナリーク
ロスエントロピーを使用し，最適化手法にはAdamを使
用している．
なお，本性能評価に用いるマシンの環境を表 1に示す．

DCGANのモデルは図 2に示す．

4.1 DCGANの階層的並列処理の性能評価
提案する CUDA実装による階層的並列処理の実行時

間は，表 2に示す通りである．デバイスで必要なデータ
は，事前にホストから転送しておく．訓練画像ファイル
読み込みとホストからデバイスへのデータ転送に要する
時間は，1.012[s]であり，300エポックの実行時間に比
べると小さい．
1エポックによる実行時間をみると，4GPUの実行で

は 2.184[s]であった．GPU上で実行するためのライブ

表 2 RTX 5500上での DCGANの実行時間．

実行形式 CuPy CUDA CUDA CUDA CUDA

GPU数 1 1 2 2 4

GPU間並列処理 なし なし タスク データ 階層的
1エポックの
処理時間 [s]

14.324 6.140 3.197 3.927 2.184

速度向上比 [倍] 1.000 2.333 4.480 3.649 6.558

バッチ単位での
処理時間 [s]

0.311 0.133 0.070 0.085 0.047

ラリである CuPyと比べて 6.558[倍]の速度向上を得る
ことができた．先行研究である CUDAのタスク並列の
実行時間が 3.197[s]であり，それに比べて 1.463[倍]の
速度向上を得ることができた．通常の 1GPUの実行と
比較すると，2.811[倍]の速度向上を得ることができた．
データ並列 2GPUの実行と比べて 4GPUでの実行では，
1.798[倍]の速度向上を得ることができた．

4.2 DCGANの損失の評価
損失の推移を見ることで生成器と識別器の学習の度合

いを確認することができる．生成器の損失は，生成され
た画像が本物に近いと判定すれば損失は小さくなる．識
別器の損失は，偽物の画像を入力として判定した損失と
本物の画像を入力として判定した損失の合算である．損
失が小さいほど偽物と本物の判別ができている．CuPy，
階層的並列処理を用いた CUDA実装における生成器と
識別器の損失推移は同等であった．これらの結果から，
CuPy実行と階層的並列処理実装のモデルに性能の差は
なく，提案手法の有効性が確認できる．

5 おわりに
本稿では，マルチGPU上での深層畳み込み敵対的生

成ネットワークの階層的並列処理を提案した．DCGAN
をOpenMP/CUDAにより実装し，タスク並列とデータ
並列を合わせた並列性を実現した．RTX5500搭載Xeon
サーバで性能評価を行ったところ，4GPU での階層的
並列処理は，CuPy 実行と比べて 6.558[倍]，1GPU の
CUDA実行と比べて 2.811[倍]の速度向上を得ることが
できた．以上の結果から，提案手法の有効性が確認さ
れた．
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